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基于深度学习的光学遥感机场
与飞行器目标识别技术

牛新，窦勇，张鹏，曹玉社

国防科学技术大学并行与分布处理重点实验室，湖南  长沙  410073

摘要
机场与飞行器目标识别是遥感数据分析中的典型应用。研究了光学遥感大数据环境下面向机场与飞行器

目标识别的深度学习技术。为此，构建了一个面向高分光学遥感图像的机场与飞行器目标秒级识别系统。

使用迁移学习的方法在有标签样本稀缺的情况下有效构建深度网络，利用目标先验知识对潜在目标进行

高效提取，并提出一种层次式的级联深度网络识别架构，实现“大范围、小目标”的实时识别。实验结果

表明，采用相应技术，基于深度学习方法可以在秒级时间得到比传统方法更高的识别精度。
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remote sensing data by deep learning
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Abstract
Airport and flight recognition are the typical remote sensing applications. For the big optical remote sensing data, deep 

learning techniques for airport and flight recognition have been studied. To this end, a seconds’ response airport and 

flight recognition system for optical remote sensing data was built. To obtain effective deep learning model with limited 

labeled samples, transfer learning approach has been employed. Prior knowledge has also been explored for efficient 

object proposal. To achieve real-time performance for such recognition with “large region and small targets”, a cascade 

framework of deep networks has been proposed. The results of experiments show that, by the proposed deep learning 

approaches, significant improvement on recognition accuracy could be achieved with seconds’ response.
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1  引言

遥感技术是依靠飞行器、人造卫星等

载体，通过光学、雷达等传感器对远距离

目标进行探测和识别的综合技术。遥感技

术已广泛应用于地图测绘、资源监管、环境

保护、城市规划、地质研究、救灾抢险、军

事侦察等领域。近年来，卫星、无人机等遥

感技术得到了快速发展，遥感数据呈现出

体量大、来源和类型繁多、更新和变化速度

快等大数据的特点。根据美国卫星工业协会

（SIA）《2015年全球卫星产业状况报告》①

数据显示，截至2014年12月，全球在轨商

业遥感卫星和军事监视卫星超过270颗。

目前，航空航天遥感正向高空间分辨率、

高光谱分辨率、高时间分辨率、多极化、

多角度的方向迅猛发展。2012年我国发

射的资源3号卫星每天的数据观测量可达

到10 TB，至2015年，其原始数据总量已达

1 003 TB。而未来10 年中，空、天、地平

台部署的传感器每天获取的数据将超过 

10 PB[1]。遥感观测应用已进入大数据时代。

在遥感应用中，应用遥感图像对机场

及飞行器进行目标 识别一直是研究的热

点。该技术已广泛应用于城市规划、航空

交通以及军事侦察领域。在遥感图像上进

行机场及飞行器识别，属于一种“大范围、

小目标”的识别应用。受限于识别目标特

别是飞行器目标的尺度，以往的研究主要

集中于分辨率达到米级的高分辨率遥感图

像，因此主要以航拍光学和高分辨率光学

卫星遥感图像为主。在高分遥感大数据条

件下，该应用突出困难在于以下两点。

● 目标的形态变化更加复杂：不同种

类、不同排列角度、不同尺度、不同采集条件

构成的目标不变性规律更加难以总结。

● 背景干扰更加明显：高分辨率条件

下，会出现更多与目标在某些图像特征上

难以区分的背景目标，例如对机场目标而

言，周围复杂的人造建筑区域或复杂路网

都会造成干扰；干扰因素也更加突出，如

对飞行器目标而言，停机坪上的纹理以及

阴影变化都是很强的干扰。

为了充分利用大数据信息资源，进一

步提高机场与飞行器目标 识别精度和效

率，需要高效的遥感大数据智能分析处理

技术。近年来，一种称作深度学习的机器

学习方法在大数据环境下异军突起，特别

在诸多图像分析 领域取得了突破性的进

展，成为目前学术和工业界研究的热点。

如何利用深度学习技术提高机场与飞行器

目标识别的效果，也成为遥感应用领域关

注的焦点。

2  光学遥感机场与飞行器目标识别
发展概况

2.1  传统机场与飞行器目标识别面临
的挑战

和其他目标识别方法类似，传统机场

与飞行器目标识别方法一般也分为3个步

骤，分别如下。

● 区域选择：在给定的图像上选择一

些区域作为进一步识别的候选区域。

● 特 征 提 取：对候 选区域 特 征 进行

提取。

● 目标分类：通过已训练的分类器，依

据提取特征对区域进行分类识别。

其中，目标特征的表达与学习是构建

高效目标识别的关键。高效的目标特征应

有较好的类间区分性与类内不变性，既能

够辨识同一类目标中不同样本的复 杂变

化，也能对源于不同类的目标加以区分。

在候选区选取方法上，通常采用滑窗

①

http://www.sia.

org/wp-content/

uploads/2015/06/

Mktg15-SSIR-

2015-FINAL-

Compressed.pdf, 

2015.
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办法[2-6]，该方法将整个图像用不同尺度、

不同长宽比的滑窗进行指定步长的扫描，

所有滑窗扫描覆盖的区域作为候选区域进

行进一步识别。这种方法可以极大程度地

避免识别区域的遗漏，但计算量较大，有很

多明显不含目标的区域也参与了计算，引起

了不必要的开销，且步长、长宽比、尺度等

参数也难以选择。另一种候选区域方法是

基于图像分割[7-9]，即将整个图像根据内容

的局部同质性先分割为图像块，这样目标

就包含在某个或某几个相邻的分割块中，

以此分割作为后续识别的基础。此种方法

相比滑窗减少了很多识别候选，但通常候

选区域不规则，需要制定的识别方法相对

复杂。近年来，基于显著性的候选方法[7-9]

得到很大发展，与滑窗和分割方法不同，

基于显著性的候选方法通过图像的边缘、

纹理等特征，找到目标区分于背景的所谓

显著性特点，只选择图像中此显著性特征

明显的地方作为候选区域，而忽略大多数

背景。这种方法只提取少量有限的区域进

行识别，可以极大提高识别效率。但是显

著性特征的设计至关重要，在复杂场景下

可能会因显著 性区分度不高造 成目标的

漏检。

在识 别方 法 上，关 键 是 寻 找合 适 的

目标图像特征并设计相应的分类方法。

传统方法多将特定目标 识别作为特殊的

通 用目标 识 别应用，采用一些 先 进的通

用特征，如HOG（histogram of oriented 

g r a d i e n t，方 向 梯度 直 方 图）、S I F T

（scale-invariant feature transform，

尺度不变特征变换）[2,4]等。但这些通用特

征往往只能表达图像目标的底层特点，难

以把握目标的不变性及与其他类型的区分

性，在缺少训练样本的情况下，对于复杂

场景难以取得稳定的效果。也有研究根据

机场飞行器等具体目标特点，设计具有良

好旋转、尺度不变性等特点的模板[10-12]进

行匹配，或根据目标的显著性特点等设计

相应的专用手工特征[3,7]进行识别。但这些

特征的设计依赖相关的专业知识，模型较

固化，参数难调整，在面对新的复杂场景

时，往往难以保持相对较高的准确性。

上述研究现状说明，在遥感目标识别

中高效的特征表达与学习是识别的关键。

除了挖掘目标的个体特征，其邻域特征或

者说目标之间的相互关系特征的学习和应

用也会对结果 准确度的提高产生很大影

响。而传统方法对于遥感数据特征的提取

都存在一定的局限性。传统机器学习方法

存在以下不足，一定程度上制约了其在大

数据环境下的发展。

● 传统方法基于预设的特征模型准确

性低，预设模型难以准确描述具体应用场

景下的数据规律，且针对具体应用，模型

的选择非常困难。

● 特征模型较固化，泛化能力差，难

以掌握数据的复杂变化。大多模型本身固

定，只可调整少量的模型参数。对于数据

（如空间平移、旋转、尺度缩放等）的变化

难以掌握。

● 由于模型较固化、自由度低，难以利

用大量数据不断提高模型的表达能力。

● 大多数传统机器学习方法等价于浅

层学习模型，难以提取目标的高层抽象信

息。因此，高效的机器学习方法已经成为

遥感目标识别研究中的热点。

2.2  深度学习目标识别及其在机场与
飞行器目标识别中的挑战

深度学习是近年来在大数据环境下兴

起的一门机器学习技术，其实质是通过构

建具有多层结构的机器学习模型和海量的

训练数据来学习数据中的复杂特征，用于

之后的分析、预测等应用。由于其具备海量

数据的学习能力和高度的特征抽象能力，
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在诸多图像应用领域都取得了相比传统方

法革命性的成功。

自2014年开始，基于深度学习（主要

是卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）[13]）的目标识别在自然

图像应用中也取得了巨大突破。例如，以

R-CNN（region with CNN features，

卷 积神经网络 特 征区域）方 法为代表的

结 合 通 用候 选 区 域 算 法 和 CN N分 类 的

目标 识别框架（R-CNN[14]、SPP-NET

（spatial pyramid pooling net，空间金

字塔池化网络）[15]、Fast R-CNN（fast 

region with CNN features，快速卷积神

经网络特征区域）方法[16]、Faster R-CNN

（faster region with CNN features，更

快速卷积神经网络特征区域）方法[17]）。

其候选区域采用Selective Search（选择搜

索）[18]、EdgeBox（边缘框选）[19]或BING

（binarized normed gradient，二值化赋

范梯度）特征[20]等通用目标候选方法。而

这些通用区域候选算法本质上还是遍历滑

窗的方法。这些方法往往产生巨量的候选

窗口（如在一幅遥感图像上往往可以产生

数百万个候选目标区域），虽然类似SPP-

NET、Fast R-CNN、Faster R-CNN等

方法采用在卷积出的特征图上直接提取

特 征，避免了对每 个 候 选区域 进行大 量

的重复卷积操作，但由于没有减少非必要

的目标搜索，其计算量依然很大。而且为

了兼顾通用，目标的定位与框选并不十分

准确，进而导致后期的CNN识别错误。虽

然后期的算法包括Fast R-CNN和Faster 

R-CNN等都采用回归学习方法对目标的

准确位置进行了修正，甚至有YOLO（you 

only look once，框选识别统一）方法[21]、

SSD（single shot multibox detector，多

层级框选识别统一）方法[22] 等算法通过训

练直接给出定位与识别结果，但这些算法

都需要大量的学习样本用于预测准确的回

归位置，且大多设计为针对图像中占比大

的目标，对于“大范围、小目标”的遥感识

别效果并不理想。

受深度学习在通用图像领域的成功影

响，机场与飞行器目标识别近年来也进行

了一些基于深度学习的初步尝试。但深度

模型的训练常常需要大量的有标签样本，

受限于遥感目标样本采集的困难，大多数

研究都集中于高分辨率光学遥感数据。这

样可以利用光学图像的共性特征，在自然

图像上通过大量样本预训练好的模型（通

常是深度CNN），通过少量样本微调的方

法引入光学遥感目标识别[9]，进而取得明显

优于传统方法的识别效果。也有采用DBN

（deep belief network，深度信念网络）[23]

无监督预训练的方法，直接在遥感图像上

训练深度模型用于飞行器识别[5,6,8,24]。但

使用DBN的方 法，通常网络都相对 深度

CNN较浅，往往只有10层以下，模型泛化

能力较弱，因此其高精度结果常常需要建

立在高效的候选区上。同时目前的识别方

法大多只能给出是否是特定目标的识别结

果，而对目标类型进一步的精细分类缺少

相应研究。

3  基于深度学习的光学遥感图像机
场与飞行器目标识别系统与技术 

针对遥感大数据的挑战，笔者构建了

一个面向高分辨率光学遥感图像的深度学

习目标识别系统。以机场识别和飞行器目

标识别为例，提出了一系列方法期望解决

复杂场景下“大范围、小目标”应用的快速

准确定位问题，最终在Goolge Earth 19级

图像上实现了高精度的机场、飞行器秒级

定位。

该系统工作原理如图1所示，基于深度

学习方法，首先进行机场定位，在机场范围

2016054-4
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内再进行飞行器的识别，之后再对飞行器

的类型进行精细识别。在机场、飞行器目

标识别系统中，依然采用候选窗口提取与

分类器识别的识别框架：采用区域候选算

法提取待识别目标区域；在候选区域上应

用已训练好的深度学习模型，对区域所含

目标进行分类识别。

如前所述，该类型目标识别任务的困

难主要在于以下几点。

● 高精度深度模型构建与有标签样本

相对稀缺的矛盾。遥感大数据大多数是没

有类型标签的数据，特定目标样本的采集

相对困难，而没有大量的标签样本难以对

深度模型进行有效训练，例如机场目标，

在中国范围内也仅能收集100多个样本。

而对于飞行器样本，大量的人工标注依然

难以收集足够的标签样本来 表现多种飞

行器目标在不同环境下的复杂变化。可采

集的样本数量与训练类似AlexNet[25 ]这

样的深度网络所采用的具 有百万量 级的

ImageNet图像库相比依然较少。

● 追求高分辨率的丰富信息与准确把

握复杂目标特征的矛盾。高分辨率图像中，

目标的变化更为丰富，背景干扰更加显著。

虽然深度模型相比传统方法可以更有效地

提取目标关键特征，但在样本采集困难的

情况下，如何结合数据本身的先验知识，提

升深度学习识别效果也是应用中需要解决

的问题。

● 大范围遥感图像中，采用复杂深度

网络与追求快速识别之间的矛盾。深度模

型往往较传统方法更加复杂，由于采用几

十层到上百层的网络，计算量巨大。

因而，在大范围遥感图像中，对小目标

采用深度学习模型进行识别，需要相应的

高效系统设计。

3.1  面向光学遥感数据的深度卷积网
络特征迁移学习

在图像分类与识别领域，CNN是目前

应用最成功的深度模型之一。很多研究表

明，较传统方法CNN可以学习到更高效的

高层图像特征。但是训练一个识别率高、

泛化能力强的CNN模型，往往需要大量有

标签样本。目前多数深度学习模型是面向

自然场景图像识别任务，研究比较充分，数

据量庞大，而且都取得了非常优秀的成绩。

而在光学遥感场景下，鲜有已经成熟的公

开数据集。各研究组的研究分散，能使用

的数据也是有限人力标注的少量数据，这

对训练有效的深度模型构成了挑战。

尽管如此，CNN在两个任务有别、但

数据结构相似的图像集上，依然可以采用

迁移学习的方法，将大样本数据库上预训

练好的模型应用在其他少样本应用中。在

图 1   机场、飞行器目标识别系统流程
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机场和飞行器识别中，研究的光学遥感图像

和自然场景图像在成像原理上相似，观测

目标的颜色、纹理、形状等中、低层图像特

征相近。因而，基于大样本自然图像预训练

CNN，采用迁移学习方法，用少量样本加以

进一步微调训练，可以有效构建面向光学遥

感目标识别的深度CNN模型。

现 有的CNN的网络结 构，其底 层卷

积层大多提取图像的通用特征（边缘检测

或者色块检测），中层和高层的卷积层或

全连接层包含更多的任务相关特征。因此

迁移网络时更关注的是网络顶层的迁移。

直接有效的办法可采用网络微调的方式，

将顶层的分类目标替换为现有任务目标，

再用少量样本通 过反向传播训练的方 式

对网络进行微调。训练样本的采集根据目

标和场景的复杂程度而 确定。一 般 采取

细分类的办法，减少类内差别，提高识别

精度，如将“背景”依据图像特点进行多

种城区、农田、河流等细分类。同时，为了

增强网络的顽健性，即增强网络对于目标

在光照、平移、角度等复杂变化下的识别

能力，对 训练 数 据进行 一定的变 换和扰

动扩充，在增加了训练数据量的同时可以

让网络充分学习到目标的变化，如在训练

飞行器识别模型中，增加了飞行器训练样

本7个方向的旋转变换、1种光照变换和1种

镜像变换，使得样本扩充了(7+1)(1+1)(1+1)  

=32倍，达到16万个样本的训练量级，如

图2所示。

对于机场飞行器识别的深度CNN迁

移学习，均采用在ImageNet上取得86%

分类精度的AlexNet 作为迁移源模型。

在对6种机型和背景的分类问题上，采用

迁移CNN的方法可以取得明显优于传统

方法的效 果，如图3所示（混淆矩阵中横

坐标代 表7 种 类 型，其中1-6为6 种飞 行

器，7为背景，色阶指示精度高低）。采用

类似的方法，同样构造了10万样本量级的

机场识别训练库。在对机场和背景共11类

的分类结果上，也可以得到相比传统方法

10%以上的精度提升。

3.2  结合先验知识的待检区域筛选

在 机 场、飞行器目标 识别系统中，笔

者依然采用候选窗口提取与分类器识别的

识别框架。因此，除了目标特征学习，候选

图 2   光学遥感飞行器目标深度 CNN 迁移学习样本示例
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窗口选取方法对系统识别效率 有着极大

影响。如前所述，常用的候选区域提取方

法（如滑窗、BING、EdgeBox、Selective 

Search等）对于占图像比例较大目标的识

别应用有良好效果。但在“大范围”的遥感

图像识别中难以框选“小目标”的准确范

围，且均会产生大量的候选窗口，对快速

识别构成严重负担。而对于遥感图像中的

特定目标，可以利用其先验信息，如机场的

线性图像特征和飞行器的尺度及边缘分布

规律，高效地构建候选区域。这些先验信

息，还可以在后期识别中进一步提高基于

深度学习的预测精度。

3.2.1  基于线段检测的机场目标候选区域
提取

作为特殊人造建筑，机场跑道是机场

区别于其他场景目标的主要特征。跑道一

般可以被检测为具有一定分布规律的平行

长直线段。据此先验知识，可以利用线段

检测的方法提取有限且高质量的识别候选

区域。具体过程如图4所示：使用LSD（line 

segment detector，线段检测器）[27]算法快

速提取初始线段；设计线段连接算法，恢

复被截断的长直线段；依据线段之间的平

行关系和垂直距离对线段进行分组，根据

图 3   飞行器细分类比较

图 4   基于边缘的机场候选区域提取示例
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每一组线段的空间分布提取候选区域；为

了进一步减少候选框数量，根据每组线段

分布特征进行打分，筛除明显错误窗口。

经此方法得到的机场候选结果如图5

所示（粗线框为机场真实区域，细线框为

给出的识别候选区域），识别所需候选区

域数量大幅降低，大多数案例中仅仅包含

数个机场候选区域。同时，候选区域对目

标的覆盖更加准确，从而可以有效提高机

场识别的性能和速度。在200景约3 000像

素×3 000像素大小，分辨率约8 m×8 m 

Google Earth测试图集上（其中，170景有

机场，30景无机场），笔者提出的线段区域

候选结合迁移学习深度CNN的识别方法可

以得到相比其他传统方法明显的准确率提

升，见表1，并且在GTX 780 GPU平台上，可

以将耗时控制在秒级。

3.2.2  基于边缘尺度的飞行器目标候选区
域提取

尽管机场识别为后续的飞行器识别给

出了有限的识别范围，但在Google Earth 

19级图像上，典型的机场区域边长也可达

上万像素。采用传统候选区域提取方法，

也会得到百万数量级的候选区。为了提高

识别效率，应 尽可能减 少待 识别候 选区

域，并且尽量减少回归率的降低，结合飞

行器目标尺度和边缘分布规律，笔者提出

了一些 候 选区域优化方法：根据Google 

Earth 19级分辨率图像飞行器目标尺度

分布范围，排除尺度过小或过大的候选区

域；根据飞行器目标候选区域边缘密度分

布特点，排除明显分布不符合目标特点的

候选区域。该方法主要受Edgebox算法启

发，能准确覆盖目标的候选区域，其边框

与物体边缘的交叉机会较小，且区域内所

含不同类型的目标，其边缘分布存在一定

规律。如图6所示，在边缘图像中，不含目

标的平滑区域其边缘密度相对较低，而复

杂建筑区或者森林区域等边缘密度较高。

因此，可以利用此先验来对飞行器目标候

选区域进行筛选。

表 1   基于所提线段候选方法的机场识别效果

候选方法 准确率 虚警率 平均耗时/s

基于显著性区域候选方法[28]+CNN 68.5% 5% 3.85

基于显著性区域候选方法[28]+SIFT 52% 8.5% 8.57

笔者提出的区域候选方法+ 8 纹理特征SVM[29] 62% 7.5% 68.64

笔者提出的区域候选方法+ SIFT 63% 15% 64.09

笔者提出的区域候选方法+ CNN 87% 12% 21.3

图 5   基于边缘的机场候选区域提取结果示例
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在实验中，该方法可以过滤平均90%

的候选区域，只造成约10%的回归率下降，

如图7所示。而根据应用侧重点的不同，可

以通过调整筛选阈值，选择相对保守或激

进的筛选策略来调整实时性与准确性之间

的平衡。

3.3  面向快速识别的级联式网络识别
方法

即使 采取了高效的候 选区域筛选策

略，对于“大范围、小目标”的遥感目标识

别任务，若采用复杂的深度学习模型，其计

算量仍然巨大。如前所述，采用候选筛选

技术，可以将飞行器的候选区域减少90%，

但对于机场图像中普遍初始有百万数量级

的候选区域集合，其筛选后的区域数量仍

有十万量级。即便采用GPU硬件加速手段，

使用几十层的深度CNN也需几十分钟的识

别时间。

为了解 决 采用深度模 型 进行 精 确预

测与追求实时性的矛盾，基于遥感图像目

标识别任务的特点，笔者设计了一个快速

的、由粗到细的级联式CNN识别构架。该

架构基于对生物视觉系统的模拟，不同输

入对应不同的反映时间。简单的输入对应

较短的判断时间，复杂的输入对应较长的

处理时间。整体的识别框架如图8所示，级

联式网络的基本思想采用准确率相对低但

召回率相对较高的简单网络对候选区域进

图 6   利用 Prewitt 算子计算得到的边缘图像信息

图 7   过滤算法的效果及对应影响曲线

图 8   面向快速飞行器识别的级联式 CNN 架构
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行层层过滤。由于简单网络的计算代价较

低，可以快速过滤一些容易判断的目标，

而将少量难以判断的目标留给之后的复杂

网络进行判断，从而在保持精度的前提下

提高计算效率。该构架也是基于候选区域

结合CNN识别的R-CNN架构，但与传统

R-CNN采用单一的深层CNN方法不同，

笔者精心设计了一系列CNN，并且以前后

级联的方式连接。

在候选区域提取方法上，得益于之后级

联网络的效率，可以选择覆盖全面的滑窗方

法，并结合图像金字塔以提取不同尺度的目

标。对于输入待识别图像，以1.414为缩放因

子建立图像金字塔，然后以12像素×12像素

大小的窗口，4个像素为步长对候选区域进

行滑窗提取。由于固定12像素×12像素大

小的窗口在不同的金字塔层对应着不同大

小的区域，即可以用固定网络输入大小提

取不同尺度的目标，避免了在固定图像上

采用不同尺度的窗口提取区域时，为适应

固定的CNN输入而造成的大量样本缩放

开销，即用缩放整张图像来代替缩放单个

目标区域。

尺度滑窗后，再经过前述的候选区粗

筛选，剩余约10万量级候选区域进入级联

式CNN进行识别。如图9所示，笔者设计

了4个CNN，由简单到复杂分别称之为12-

net、24-net、48-net 以及经过迁移学习

的AlexNet。图9分别展示了12-net、24-

net、48-net的网络结构。这3个结构逐渐

复杂的网络被设计为判断是否为飞行器的

二分类网络，其特征提取能力及识别能力

也随网络层数的增加逐渐增强。输入候选

区域 经 过 级联网络逐 层识别，在 被 某一

网络判别为非飞行器目标即被丢弃，不再

送入后续的深层次网络。在实验中，采用

12-net即可在秒级过滤超过75%的候选

区域。经过48-net处理后，候选区域剩余

约1%剩余区域。最后得到有限的千余候

选区域供深层次网络AlexNet进行 进一

步细分。由于候选区域大大减少，即使采

用深度的AlexNet网络也可以实现秒级

定位识别。

图10展示了级联式CNN在识别速度上

图 9   12-net、24-net、48-net 的网络结构
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相对于传统R-CNN方法上的对比。图10中

以R-CNN的识别时间为单位做了归一化。

其中，横坐标代表试验中用到的58张机场

图像。平均来看，笔者提出的级联式CNN

图 10   级联式 CNN 快速目标识别系统相对于
传统 R-CNN 在识别时间上的对比

图 11   级联式 CNN 与 BOW R-CNN 在识别精度上的比较

图 12   级联式 CNN 飞行器目标识别结果展示 1

结构相对于传统R-CNN在速度上能提高

40倍，结合基于图像低层边缘信息的“粗

过滤”候选区域筛选方法，笔者提出的系

统在速度上甚至可以提高100倍以上。而

应用GTX 980 GPU，对于Google 19级

机场区域，识别时间可以控制在几十秒。

图11给出了采用级联CNN与基于BOW的

传统方法在飞行器目标识别识别精度上的

比较，表明了级联式CNN结构在高精度实

时遥感目标识别应用中的可行性。图12、

图13展示了部分飞行器识别结果。

4  结束语

深度学习技术为分析处理遥感大数据

开辟了新的方向。应用深度模型可有效学

习高分遥感图像中的复杂规律特征，从而

提高检测识别等遥感应用的精度水平。在

遥感样本采集相对困难的情况下，采用迁

移学习等技术，可以快速构建高效的深度

学习模型。结合应用目标的先验知识，可以

提高深度学习的应用水平。针对实时性应

用，采用级联式的深度学习网络可以进一

步提升数据分析的精度和效率。

虽然深度学习技术在诸多遥感应用中

取得了初步成效，但是也应该清醒地看到

在其未来研究中仍然需要解决以下难题。

● 有标签样本相对稀缺与构建尽可能

深网络的矛盾。遥感数据虽然从总量上看是

大数据，但是对应到具体数据、具体应用，

可采集的样本量就相对较少。因此，考虑无

监督的训练方法以及可跨越数据类型的迁

移学习方法可能会为此问题带来解决方案。

● 多源数据的融合问题。多源融合已成

为目前遥感大数据的发展趋势之一。然而不

同的数据类型其成像原理有很大差异，数

据质量、结构差异明显，如何构建高效的深

度学习模型，剔除各源数据的冗余信息，最
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大化信息互补也是深度模型在多源应用中

的研究难点。此外，利用在异源数据上训练

好的深度模型快速构建本源应用，将会极

大减少多源应用的开发成本。

● 深度网络在遥感数据上的强化学习

能力。虽然深度学习有提高应用效果的潜

力，但是受限于遥感应用中可供训练的样本

量以及不断变化的应用需求，需要研究具有

不断强化能力的深度学习模型。在具体应用

中可以只通过学习新添加的样本而不断提

高模型的预测能力，并且能够对新引入类型

目标进行强化学习，在较少影响以往预测能

力的基础上，具备解决新问题的能力。
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